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БГУ – столетняя история успеха

и последующей классификации объектов, представленных на цифровых изображениях. Существуют 
два подхода к процедуре классификации объектов цифровой фотографии: без обучения и с обучением. 
В первом случае используется готовая нейронная сеть, которая самостоятельно выделяет классы, во 
втором случае предлагается вручную выделить набор данных, характерных для каждого класса объек-
тов, и тем самым обучить метод или сеть [14].

Главным параметром, по которому осуществляется выделение минералов, являются их цветовые 
характеристики, а определение горных пород происходит на основании минералогического состава, 
структуры и текстуры пород. Из-за разнообразия кристаллооптических свойств минералов последова-
тельность анализа минералогического состава может меняться. Например, при равнозначных условиях 
съемки полированной плиты гранита и штуфа стадийность выделения породообразующих минера-
лов будет одинакова. Однако если попробовать применить данную технологию сегментации к шли- 
фам горных пород, то фактически будет получен неудовлетворительный результат, поскольку в шлифах 
горных пород кристаллооптические свойства минералов иные (цвет минералов, двойникование, цвета 
интерференции, угол погасания, плеохроизм, наличие стекловатой матрицы либо канадского бальзама).

К настоящему времени разработаны алгоритмы машинного обучения с набором функций для сег-
ментации изображений, пригодные для анализа горных пород. Пример количественного анализа макро-
изображений, полученных путем сканирования отполированных образцов гранитов, представлен на 
рис. 3. Сегментация минералов выполнена с помощью плагина Trainable Weka Segmentation (TWS) 
программного продукта ImageJ. Созданы классы данных, каждому из которых соответствует породо-
образующий минерал: Qtz – кварц, Kfs – калиевый полевой шпат, Pl – плагиоклаз, Bt – биотит. Таким об- 
разом, была сформирована база данных для обучения классификатора (дерева решений) для анализа 
семейства гранитов по их макроизображениям. 

На тестовой выборке из нескольких изображений производилось обучение классификатора. Далее 
с помощью таких метрик, как точность (precision) и полнота (recall), оценивалось качество классифи-
кации, при необходимости база данных дополнялась новыми ROI для класса с максимальной ошибкой. 
В результате по каждому макроизображению гранитов были получены классификационные изображения 
(см. рис. 3).

В эксперименте участвовал ансамбль решающих деревьев (fast random forest), состоящий из 200 де ревьев 
решений. Процент ошибок варьировался от 3,531 до 6,308 %. Чаще всего алгоритм ошибался при рез- 
ком переходе к гранитам с минимальным содержанием калиевого полевого шпата (Kfs), однако эта по-
грешность исчезла после накопления критического количества данных. Рассматриваемый подход имеет 
существенные преимущества: кристаллические породы, содержащие калиевые полевые шпаты и плагио-
клазы, плохо поддаются классификации из-за вариаций структурной упорядоченности, в то время как 
параметры цветности этих минералов являются надежным критерием для их классификации. Результаты 
количественного минералогического анализа исследуемых образцов гранитов представлены в табл. 1.

Рис. 3. Исходные (слева) и результирующие (справа) макроизображения  
образцов гранитов: а ‒ образец 1; б ‒ образец 2.  

Идентифицированные классы по цвету:  
желтый – Qtz, красный – Kfs, синий – Pl, зеленый – Bt

Fig. 3. Original (on the left) and result images (on the right)  
of granite samples: a ‒ sample 1; b ‒ sample 2.  

Identified classes by color:  
yellow – Qtz, red – Kfs, blue – Pl, green – Bt


